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 요약

많은 정보가 데이터로 저장되면서, 데이터를 분석하거나 특수 상황을 예측하기 위한 연구들이 진행되고 

있다. 특히, 전력 데이터의 경우 환경적 요인에 의한 예측 연구 및 신재생 에너지를 활용하는 스마트그리드

와 마이크로그리드 연구들이 진행 중이다. 본 논문에서는 전력 데이터의 예측을 위해 주변 환경에서 나타나

는 데이터를 활용하고자 한다. 이때, 단순 기상 데이터가 아닌 이전 시간에 따른 여러 인자를 반영하여 데이

터 예측이 올바르게 이루어지는지를 검증하고자 한다. 검증 과정에서는 유사 기온을 가지는 전력 데이터 

선별 예측 결과와 전력 데이터의 길이에 따른 전력 수요 예측 결과를 비교군으로 두고, 기상 정보를 추가 

활용하였을 때의 전력 수요 예측 결과를 비교 분석한다. 실험 결과를 통해 기상 정보를 이용할 경우 평균 

15% 이내의 최대 오차율 감소 효과를 확인할 수 있다.
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Abstract

Much of the information is stored as data, research has been activated for analyzing the data 

and predicting the special circumstances. In the case of power data, the studies, such as research 

of renewable energy utilization, power prediction depending on site characteristics, smart grid, 

and micro-grid, is actively in progress. In this paper, we propose a power prediction model using 

the substation environment data. In this case, we try to verify the power prediction result to 

reflect the multiple arguments on the power and weather data, rather than a simple power data. 

The validation process is the effect of multiple factors compared to other two methods, one of 

power prediction result considering power data and the other result using power pattern data that 

have been made in the similar weather data. Our system shows that it can achieve max 

prediction error of less than 15%.
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I. 연구동기 

일상에서 흔히 측정되는 정보들이 전산화되기 시작

하면서, 데이터의 추이를 예측하고자 하는 시도들이 이

루어지고 있다. 전력 발전소에서 생산되어 사용되는 데

이터도 예외가 될 수 없으며, 스마트그리드와 마이크로

그리드 개념이 등장하면서 각 지역의 시간별 전력 수요 

및 최대 부하를 예측하는 것이 큰 쟁점이 되고 있다[1]. 
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스마트그리드의 작은 개념인 마이크로그리드는 많은 

신재생에너지 자원과 전력 저장 도구와 같은 전력 제어 

모듈 등이 연결되어 동작한다. 전력 자원과 제어 모듈

들은 상호 동작이 효율적으로 이루어져야 하며, 그렇지 

못할 경우 전력망의 안정성에 악영향을 주게 된다. 따

라서 다양하게 변화하는 환경 및 전력 수요를 예측하고 

대응할 수 있는 시스템의 필요하다[2][3].

본 논문에서는 전력 및 기상 데이터 특성을 이용하여 

전력 예측 가능성을 검증하고자 한다. 데이터를 구성하

기 위해 시간별 전력 / 기상 데이터를 활용하고자 하며, 

실험 방법에 따라 데이터를 분류하여 유사 연구들과의 

차이를 분석하고자 한다. 전력 예측을 위해 기계 학습 

기법인 SVM(Support Vector Machine)에 회귀 분석 

함수를 적용한 SVR(Support Vector Regression)을 이

용하였다[4]. 본 연구에서 사용한 SVR의 비교 실험을 

위해 유사 기온 데이터를 가지는 전력 패턴 데이터와 

전체 데이터에 대한 비교 실험을 통해, 제안 기법의 예

측 효율성을 검증한다. 

II. 관련 연구
전력 수요 예측 알고리즘은 기존 데이터를 활용하여 

현재 데이터를 추정하는 통계 기법과 입출력 사이의 관

계를 추정하는 인공지능 기법이 활발하게 연구되고 있

다. 수요 예측 통계 기법으로는 데이터 군집에 대한 회

귀 분석, 시계열 기반의 신뢰 구간 추론 등이 있으며, 전

력 수요에 영향을 주는 다양한 인자들을 적용하여 비선

형적 특성을 분석하는 SVM이 있다. SVM은 기계 학습 

분야 중 하나로 패턴 인식, 자료 분석을 위한 학습 모델

이며, 분류와 회귀 분석에 효율적이다. SVM 알고리즘

은 주어진 데이터 집합을 바탕으로 하여 새로운 데이터

에 대한 비확률적 선형 분류 모델을 이용한다. SVM은 

선형 분류와 더불어 비선형 분류에서도 사용될 수 있

다. 인공지능 기반의 수요 예측 기법으로는 신경망 네

트워크 기법 및 퍼지 이론 등이 있으며 하드웨어의 발

달로 인한 딥러닝 기법도 고려되고 있다. 최근에는 기

존 전력 수요 예측 모델의 개선을 위해 한 가지 이상의 

시스템을 혼합하는 하이브리드 모델이 제시되고 있다. 

퍼지 인공신경망 기법과 웨이블렛 퍼지 인공신경망 기

법을 혼합한 하이브리드 모델을 이용한 수요예측 연구 

및 SVD(Singular Value Decomposition)기반 지수 평

활 기법에 다양한 지수 평활 가중치를 적용하는 연구를 

비롯한 다양한 기법을 적용하는 연구가 진행되고 있다[5-7]. 

1. 해외 주요 전력수요예측 연구 및 개발 현황
PJM은 미국의 펜실베니아와 뉴저지, 메릴랜드 등 13

개 주와 워싱턴 DC의 전력을 공급하는 독립 계통 운영 

업체이다. PJM은 전력수급과 관련된 다양한 변수들을 

고려하여 가상 시나리오를 준비하고, 비상사태에 대비

하고자 한다. 이때, 전력에 영향을 미칠 수 있는 요인으

로 이상기온, 비상상황, 상정사고 등을 고려한다. 또한, 

단기 전력 수요 예측을 위해 신경 회로망(Neural Network)

모델과 유사 전력 패턴 모델을 사용하여 전력 수요 예

측 및 가격 결정에 활용하고 있다. 이때 활용되는 인자

로는 평일 및 주말에 따른 요일 분류, 공휴일 및 기타 

특수 상황이 발생한 날짜, 기상 관측 자료, 전력 수요 조

정량 등을 고려하여 예측을 시행하고 있다[8, 9]. PJM

은 기상상황에 대하여 크게 ‘Normal', 'Extreme', 'Mild' 

3가지로 분류하여 전력 수요 예측에 활용하고 있으며, 

연간 평균 오차는 2% 범위를 유지하고 있다. [그림 1]

은 PJM의 전력 수요 예측 프로세스에 대한 그림으로, 

수요예측이 완료되어도 수요예측 결과는 관련 인자와 

실제 기상에 맞추어 재조정 과정을 거쳐 정밀한 예측 

결과를 제공하는 것을 확인할 수 있다.

이와 달리 미국 캘리포니아 주에서 독립 계통 운영 

회사로 알려진 CAISO의 경우, 캘리포니아의 송전망 관

리 및 전력 시장 활성화 등 다양한 역할을 수행하고 있

다. CAISO는 기후적 특징을 기준으로 10개의 기후지역

을 분류하고, 지역별 수요예측자료가 전체 예측 자료로 

취합되는 상향식 모델을 기반으로 하고 있다. 수요 예

측 모델은 신경 회로망 모델과 ARIMA를 기반의 

ALFS(Automated Load Forecasting System) 프로그

램을 활용하고 있으며, 기상자료는 24개의 기상관측지

점의 9일 예보자료로써, 기온, 이슬점, 풍속, 조도 등을 

사용하고 매시간별로 기상 실측자료를 업데이트한다. 

하루 전 수요예측은 전일 오전 9시에 시행하고 있다[10].
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그림 1. PJM의 전력 수요 예측 프로세스

2. 국내 수요예측 연구 및 개발 현황
한국 전력 거래소는 단기 전력 수요 예측 프로그램

(KSLF : KPX Short-Term Load Forecaster)을 개발하

여 수요예측업무에 사용하고 있다. KSLF는 과거 전력

수요 패턴 분석을 통해 기온과 전력 수요 특성을 고려

한 수요 예측을 시행한다. 일반적으로 평일과 주말은 

기상 요인을 반영한 지수 평활 기법을 사용하며, 공휴

일을 포함한 특수일은 퍼지 선형 회귀 분석 기법을 활

용하여 기온 변화를 고려하지 않은 수요 예측 결과를 

계산한다[2][11][12].

한국 전력 거래소에서 수요 예측에 사용하는 데이터

는 시간 단위 전력 데이터와 일일 최고/최저 기온, 특수 

상황에 대한 조사 조업률이다. 지역별 전력 수요가 아

닌 전국 단위의 전력 수요를 예측하기 때문에, 전국 8개 

도시 기온을 이용하여 전국 대표기온을 추정 후 수요 

예측을 시행한다. 이외에도 통계 기법을 적용한 전력 

수요 예측 연구가 진행되고 있다. 연평균 전력 사용량

을 고려한 연간 전력 수요에 대한 예측을 비롯하여 일

별 기온 특성 및 기계 학습을 이용한 수요 예측 연구가 

그 예이다[13][14].

III. 전력 데이터의 특성 비교 
1. 지역 특성에 따른 전력 수요 패턴 분석
전력 수요 예측 모델을 제안하기에 앞서, 부산 지역 

내 각 변전소의 전력 수요 패턴을 분석하였다. 이는 변

전소의 지역 및 기간 특성에 따라 전력 수요 변화를 분

류하기 위함이다. 변전소의 위치 특성에 따라 주로 나

타나는 패턴은 2가지로, 일부 지역에 따라 전력 수요 패

턴이 다르거나 수요가 작아 패턴을 구분 할 수 없는 변

전소가 존재한다. 하지만 특정 지역에서 수요 패턴이 

다르게 나타나는 경우에도 주거지 및 공단에 따른 특성

이 나타나므로, 본 논문에서는 부산에 위치한 변전소에

서 나타나는 전력 패턴을 공단, 주거, 특이 지역으로 분

류하였다. 특이 지역의 경우 일정한 전력 수요 패턴이 

나타나지 않는 지역을 의미한다. 공단 및 주거 지역 전

력 수요 패턴은 [그림 2], [그림 3]과 같다. 

[그림 2]는 공단 지역으로 분류된 녹산 지역 변전소

의 전력 수요 패턴을 가시화한 결과를 나타낸다. [그림 

2]의 전력 패턴을 일일 단위로 비교하였을 때, 공단 지

역에서는 주말과 주중 전력 수요 패턴이 다르게 나타남

을 알 수 있다. 계절 특성에 무관하게 주중 전력 수요가 

주말보다 높은 것을 알 수 있으며, 공휴일의 경우를 제

외하였을 때 일요일의 전력 수요가 가장 최소로 나타나

는 것을 확인할 수 있다. 일일 최대 피크 시간대는 주로 

점심시간 이후인 오후 2∼5시경이며, 일일 최소 전력 

수요 시간은 공장 가동되기 직전인 오전 5∼7시 사이로 

나타난다. 또한, 점심시간인 오후 1시경에 전력 수요가 

급감하는 것을 확인할 수 있다.

그림 2. 지역 특성에 따른 공단 분류 지역(녹산)의 전력 수
요 패턴. (a) 주말 전력 수요, (b) 주중 전력 수요,
(c) 일일 최대 전력, (d) 일일 최소 전력, (e) 점심
시간의 전력 수요 [x축 : 시간 (   ), y축 :
전력 수요] 

[그림 3]은 주거 지역으로 분류된 동래 변전소의 전

력 수요 패턴 시각화 결과를 나타낸 것이다. 주거 지역

은 주말 및 주중의 전력 수요가 거의 같으며 평균적으

로 저녁 시간대에 수요 크다. 전력 수요 패턴의 경우, 

주말에 일부 차이가 존재하지만 수요 패턴 모형은 일정

하게 나타나는 것을 알 수 있다. 또한, 저녁 시간대인 

오후 8시에 최대 전력 수요가 나타나며, 최소 전력 수요

는 공장 지역과 유사한 오전 5∼7시 사이로 나타나는 

것을 확인할 수 있다.
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그림 3. 지역 특성에 따른 주거 분류 지역(동래)의 전력 수
요 패턴. (a) 주말 전력 수요, (b) 주중 전력 수요, 
(c) 일일 최대 전력, (d) 일일 최소 전력 [x축 : 시
간, y축 : 전력 수요] 

2. 계절 특성에 따른 전력 수요 패턴 분석
본 논문에서는 지역적 전력 수요 패턴 이외에도 계절

에 따른 전력 수요 패턴을 비교 분석하였으며, 이는 [표 

1], [표 2]의 분석 결과를 통해 알 수 있다.

[표 1]은 다대 지역의 기온 정보에 대한 통계 분석 결

과를 나타낸 것으로, 사하 방재 관측기기의 2011년부터 

2014년까지의 기온 데이터 분석 결과를 나타낸다. 방재 

관측기기의 경우 기온, 풍속, 풍향, 강우량 데이터가 저

장되며, 전력 수요에 영향을 미치는 주요 요인으로 기

온, 강우량을 사용가능하나 2014년도의 전반적인 강우

량 수치가 낮게 나타나 기온 데이터만을 활용한다. 기

온 데이터 분석 결과 계절별 차이를 확연하게 알 수 있

다. [표 2]는 다대 변전소의 월별 전력 수요를 분석한 결

과로 평균 기온이 가장 높은 8월과 평균 기온이 가장 

낮은 1월이 최고 전력 수요가 나타나는 것을 알 수 있

으며, 평균 전력 수요가 높은 계절은 여름과 겨울임을 

알 수 있다.

[그림 4-7]은 계절에 따른 다대 지역의 전력 및 기온 

데이터를 나타낸다. 다대 지역은 지역 특성에 의한 분

류 중 공단 지역의 특성이 강하다. 각 계절의 대표 전력 

및 기온 데이터는 2014년을 기준으로 1, 4, 7, 10월의 각 

4주의 화요일 데이터를 수집한 것이다. 각 대표 데이터

의 데이터 추이 변화를 통해 기온에 따른 전력 사용량 

변화가 나타나는 것을 확인할 수 있다. 각 그림을 비교

하였을 때, 전력 수요의 경우에는 겨울과 여름, 봄과 가

을이 각각 유사하게 나타나며, 기온 데이터는 각 대표 

데이터에서 다르게 나타난다.

월 평균 기온 최고 기온 최저 기온 분산
1 1.68 15.30 -11.50 17.99
2 3.88 18.00 -10.80 19.80
3 8.31 22.40 -3.10 19.53
4 13.14 26.90 2.50 17.36
5 18.41 31.20 8.30 15.74
6 21.56 30.10 14.40 7.97
7 25.96 35.20 19.00 9.03
8 26.34 37.10 18.70 10.97
9 22.12 32.80 11.90 10.95
10 16.72 27.50 3.90 14.62
11 10.76 23.30 -0.90 23.18
12 3.15 13.40 -6.80 16.81

표 1. 다대 주변 기상 방재 관측소인 사하 관측소의 월별 기
온 분석 결과 [기온 단위 : ℃]

월 평균 전력 최고 전력 최저전력 분산
1 93.05 130.10 41.60 295.44
2 89.91 127.70 45.10 288.18
3 86.34 121.80 46.00 148.56
4 80.98 103.30 45.50 116.61
5 77.83 114.70 39.10 143.38
6 77.44 103.30 37.50 158.49
7 87.25 128.20 38.30 319.99
8 86.76 133.10 38.60 368.23
9 76.75 128.50 36.60 256.86
10 75.50 129.70 36.00 146.76
11 81.15 109.40 42.20 162.43
12 92.40 130.70 50.80 208.39

표 2. 다대 변전소의 월별 전력 수요 분석 결과  [전력 단위 
: kWh]

그림 4. 다대 지역 변전소의 겨울철 대표 전력 및 기온 시계
열 데이터 예시. (a) 전력 수요 / (b) 기온 시계열
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그림 5. 다대 지역 변전소의 봄철 대표 전력 및 기온 시계열 
데이터 예시. (a) 전력 수요 / (b) 기온 시계열

그림 6. 다대 지역 변전소의 여름철 대표 전력 및 기온 시계
열 데이터 예시. (a) 전력 수요 / (b) 기온 시계열

[그림 4], [그림 6]의 전력 수요가 유사한 것을 통해 

기온 차이가 나타나더라도 냉난방기 사용으로 인해 전

력 수요가 높음을 알 수 있으며, [그림 5], [그림 7]에서 

전력 수요수치가 유사한 것을 알 수 있다. 

각 계절 특성에도 전력 수요 패턴 모양은 달라지지 

않는 것을 알 수 있다. 이는 기온 변화에 대한 전력 수

요 민감도가 인구의 활동 시간이 전력 수요에 영향을 

주는 것을 의미한다.

그림 7. 다대 지역 변전소의 가을철 대표 전력 및 기온 시계
열 데이터 예시. (a) 전력 수요 / (b) 기온 시계열

III. 기후 데이터를 이용한 전력 예측 과정 

1. 전력 수요 예측 과정 
본 논문에서 전력 및 기상 데이터를 고려하여 전력 

예측을 하기 위한 과정으로 전력 수요 및 기상 정보에 

대한 파일 호출 및 병합 과정이 이루어지며, 지역에 따

른 학습 및 평가 데이터 선정, SVR을 이용한 데이터 학

습 및 예측, 결과 비교 평가 순서로 예측이 진행된다. 

[그림 8]은 전력 수요 예측 프로세스를 나타내며, 전력 

및 기상 학습 데이터의 벡터 변화 및 매개변수 설정, 예

측 기법을 달리하여 SVR 사용에 따른 예측 결과를 검

증하고자 한다.

그림 8. 본 논문에서 제안하는 환경 변수를 이용하는 전력
수요 예측 프로세스
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2. 전력 및 기상 데이터 병합
전력 데이터에 영향을 주는 요인으로 계절 및 휴일과 

같은 상황적인 특징과 인구수 증가, 지역 특성과 같은 

환경적 특성이 존재한다. 본 연구에서는 같은 전력 데

이터 및 기상 데이터의 시간적 유사성을 기준으로 기상 

및 전력 데이터에 따른 특성을 분석한다. 이를 기준으

로 단일 전력 데이터에 대한 수요 예측 및 기상 정보를 

추가로 사용한 수요 예측을 시행하여, 기상 정보를 전

력 수요에 이용하였을 때의 비교 실험을 진행하고자 한다. 

3. 학습 및 평가 데이터 선정 
데이터 분류가 수행되고 나면, 예측 실험을 위해 학

습 및 평가 데이터를 선정한다. 학습 및 예측 범위를 산

정하기 위해 전력 및 기상 정보 데이터의 중첩 범위를 

분석하였다. 전력 및 기상 정보 데이터에 대한 데이터 

발생 기간을 분석한 결과, 2011년부터 2014년까지의 데

이터가 중첩되는 기간으로 나타났다. 이에 따라, 2011년

부터 2013년까지의 데이터를 학습에 이용하고, 2014년

도 데이터를 평가 데이터로 활용하여 예측 실험을 진행

하였다. 실험 데이터의 특성은 [표 4-6]을 통해 설명하

고자 한다.

4. SVR을 이용한 전력 수요 예측
전력 수요 예측을 위해 전력 및 기상 데이터의 시간

적 특성 및 이전 시간대의 데이터를 함께 사용하여 유

사한 데이터에 대한 회귀 분석 결과를 예측에 활용한

다. SVM은 실증적인 위험을 최소화하기 위해 사용되

는 기법으로 기존 예측 기법들보다 학습 및 예측 결과

의 정확도가 높게 나타나며, 비선형 데이터에 대한 학

습도 가능하다. 회귀분석을 통한 전력 예측 연구의 경

우 데이터 선별 및 회귀 함수 추정을 위한 계산 과정이 

실시간으로 진행되기 어려워, 예측 결과를 도출하는데 

많은 시간이 소요된다.

전력 데이터는 변전소별로 일정한 수요 모형이 존재

하기 때문에 일반 SVM을 활용하는 것보다는 회귀 함

수를 사용하는 것이 좋다. 본 논문에서는 SVM 성능 향

상을 위해 회귀 함수를 적용한 SVR을 이용하고자 한다

[4]. SVR은 기본 모형을 만들기 위한 회귀 함수를 구성

하고, 학습 데이터를 통해 회귀 함수를 근사한다. 아래 

식 1은 SVR에서 사용하는 회귀 함수의 직선식이다.

  ∙              (1)

본 논문은 SVR을 활용하여 기존 연구의 예측 결과를 

비교 분석하고자 한다. 회귀 함수 추정을 위해 입력되

는 매개변수 정보는 [표 3]과 같다. [표 3]은 전력 수요 

예측을 위해 주어지는 정보를 나타낸 것으로, 예측하고

자 하는 시간 및 지역 정보, 예측 시간 이전   길이의 

전력 및 기온 패턴을 이용하여 예상 전력 수요를 계산

한다.

환경 변수 데이터 구분

 예측 시간
 기상 관측 장비 지역 정보

 
  예측 시간부터  시간 이전까지의 전력 벡터

 
  예측 시간부터  시간 이전까지의 기온 벡터

표 3. 전력 예측을 위해 주어지는 환경 변수 정보

제안하는 예측 모델은 식 1의 에 대한 값을 [표 1]

의 벡터 형태로 전달하여 식 2와 같은 예측 함수 형태

로 활용한다.

     
   

     (2)

전력 수요 예측을 진행할 때, 전력 및 기온 패턴은 예

측 시간으로부터   시간 이전까지의 관측된 부분 시계

열 데이터를 활용한다. 본 연구에서는 단일 전력 데이

터를 이용한 전력 수요 예측의 한계를 극복하기 위해 

전력 수요 패턴 분석에서 나타나는 기상 정보를 반영한

다. 공휴일과 같은 특수 상황의 경우 학습 데이터가 충

분할 때, 예측 결과가 실제 데이터와 유사한 것을 바탕

으로 예측을 위한 인자로 활용하지 않았다. 실험에 사

용되는 기상 및 전력 데이터를 공동으로 활용하여 활용 

가능한 정보가 2011년에서 2014년으로 제한되어 온도

를 제외한 기후 정보는 활용하지 않았다. 이는 2011년

부터 2014년까지 부산의 강수량과 천재지변이 다양하

게 일어나지 않아, 변인으로 작용하지 않기 때문이다.
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IV. 다중 특성에 따른 전력량 예측 실험

1. 실험 데이터
실험에 사용된 데이터는 부산 소재 변전소 및 기상 

관측 기기에서 발생하는 데이터를 활용한다. [표 4-6]

은 기상 관측소 및 변전소의 현황 및 저장 정보를 나타

낸다. [표 4]는 기상 관측소의 정보를 나타낸 것으로 부

산은 종관 기상 관측 장비 1대와 방재 관측 장비 13대

에 대한 정보를 저장하고 있음을 알 수 있다. [표 5]는 

기상 관측소 분류에 따른 저장 정보를 나타낸 것으로 

종관 기상 관측 장비는 방재 관측 장비와 달리 습도, 기

압, 일조량, 이슬점과 같은 기상의 상세 정보를 확인할 

수 있다. 이에 반해, 방재 관측 장비는 각 소재지의 기

온, 강우량, 풍속, 풍향과 정보만 제공한다.

구분 코드 이름 소재지 데이터 기간

종관 159 부산청 중구 2005∼2014

방재

160 부산(레) 서구 2005∼2014
910 영도 영도구 2005∼2014
921 가덕도 강서구 2005∼2014
923 기장 기장군 2005∼2014
937 해운대 해운대구 2005∼2014
938 부산진 부산진구 2005∼2014
939 금정구 금정구 2005∼2014
940 동래 동래구 2005∼2014
941 북구 북구 2005∼2014
942 대연 남구 2005∼2014
950 사하 사하구 2005∼2014
968 남항 영도구 2005∼2014
969 북항 남구 2005∼2014

표 4. 부산 내 기상 관측소 기본 정보 및 소재지

구분 기온 강우 풍속 풍향 습도 기압 일조 일사

종관 ◌ ◌ ◌ ◌ ◌ ◌ ◌ ◌
방재 ◌ ◌ ◌ ◌

표 5. 기상 관측소 분류에 따른 저장 정보

[표 6]은 변전소의 전력 데이터의 현황을 나타내며, 

전력 데이터는 시간당 전력 수요 정보가 저장되어 있

다. 변전소의 위치 정보는 검색할 수 없으므로, 관측소 

소재지를 기준으로 분류하였다. 각 변전소의 전력 수요 

패턴은 ‘주거, 공단, 특이’세 가지로 분류하였으며, ‘특

이’는 다른 패턴과 유사성이 없음을 의미한다. 

본 논문에서는 공장지대 및 주거지역에 대한 예측 결

과를 비교하기 위해 각 패턴 모형이 나타나는 사하구 

지역과 동래 지역의 전력 및 기상 데이터를 활용하여 

수요 예측 실험을 진행하였다.

전력지사 변전소 소재지 구분  

동부산

구서 금정구 주거 65.16 9
기장 기장군 특이 43.59 28
노포 금정구 주거 12.01 36
동래 동래구 주거 64.73 10
명례 기장군 특이 4.55 38
명장 동래구 주거 83.46 1
수영 수영구 주거 72.83 7
신양산 기장군 주거 27.94 32
용호 남구 주거 50.77 25
우동 해운대구 주거 57.47 17
정관 기장군 공단 32.16 30
좌동 해운대구 주거 56.52 19

부산
울산
직할

개금 부산진구 공단 59.28 14
대연 남구 주거 58.86 16
범일 동구 특이 12.59 35
범천 부산진구 주거 43.81 27
부민 서구 주거 53.42 23
부산 부산진구 주거 54.90 21
서면 부산진구 특이 73.14 6
수정 동구 주거 56.12 20
양정 부산진구 주거 82.68 2
연산 연제구 주거 27.10 33
영도 영도구 특이 57.04 18

북부산

구포 북구 주거 62.09 12
덕포 사상구 특이 28.31 31
모라 사상구 공단 73.24 5
미남 동래구 주거 48.65 26
북부산 사상구 주거 52.38 24
엄궁 사상구 공단 63.43 11
학장 사상구 공단 59.05 15

서부산

녹공 강서구 공단 78.79 3
녹산 강서구 공단 72.61 8
다대 사하구 공단 60.00 13
명지 강서구 공단 22.97 34
미음 강서구 공단 8.78 37
서부산 사상구 특이 53.47 22
신평 사하구 공단 78.54 4
장림 사하구 공단 33.15 29

표 6. 부산 내 변전소 현황 및 소재지. [ : 평균 전력
수요,  : 평균 전력 수요에 따른 전력 수요 순위]

2. 비교 전력 수요 예측 기법
본 논문에서는 기상 정보를 반영한 전력 수요 예측을 

시행하며, 이를 검증하기 위해 3가지 비교 실험을 진행

하였다. 이는 유사 기온 검색에 따른 전력 패턴 추출 및 

신뢰 구간 계산에 따른 전력 예측 기법과 단일 전력 



지역 기상 정보를 활용한 단기 전력 수요 예측 모델 495

SVR 예측 실험 및 전력/기온 데이터를 사용한 SVR 예

측 실험이다.

유사 기온에 따른 전력 패턴 선정 방식의 경우 기온 

데이터를 기준으로 일일 최고/최저 기온을 계산하여, 

검색 타입 및 허용 범위 구간 값에 따른 유사 기간을 선

정하는 것을 말한다. [그림 9]는 검색 타입에 따른 유사 

기온 데이터 선별 과정을 나타낸다. 검색 타입이 1이면 

최저 기온에 대한 허용 범위 기준을 만족하는 데이터를 

학습한다. 검색 타입이 2이면 최고 기온 범위를 만족하

는 데이터를, 검색 타입이 0이면 최고/최저 기온 범위를 

모두 만족하는 데이터를 선별한다.

검색 결과를 통해 유사 기온이 나타나는 기간 목록이 

얻어지면, 해당 일자의 전력 패턴을 학습데이터로 사용

한다. 이때, 학습 데이터에 대한 필터링 및 신뢰구간 계

산 과정이 수행된다. 인접 시계열 간의 거리가 멀 경우 

필터링 되며, [그림 10]과 같이 예외적인 전력 패턴이 

제거된다. 유사 전력 패턴을 기준으로 신뢰 구간 계산

에 따른 예측 값을 산정하여, 평가 데이터에서 나타나

는 전력 예측 값이 신뢰 구간 내에 존재할 경우 정답으

로 평가한다. 예측 실험에서 사용되는 신뢰구간은 선정

된 표본 데이터에 대한 95% 신뢰구간을 계산하여 구간 

안에 있는 경우 예측된 것으로 판단한다.

그림 9. 유사 기온 검색 타입에 따른 허용 범위 구간 생성
예시. (a) 검색 타입 1 = 최저 기온, (b) 타입 2 = 
최고 기온, (c) 타입 0 = 최고/최저 기온 모두 만족

그림 10. 유사 기온 검색 결과로 얻은 전력 데이터에 대한
허용 범위 필터링 과정

유사 기온 데이터에 따른 전력 예측 실험과는 다르게 

SVR을 이용할 경우, 기존 연구와 마찬가지로 이전 시

간의 전력량을 입력 값으로 한 전력 예측 결과와   길

이의 이전 전력 수요 패턴을 학습하였을 때의 전력 예

측 결과를 비교한다. 이때, 입력하는   길이의 전력 수

요 패턴에 대해 길이를 조정하면서 예측결과 성능을 평

가한다. 기존 연구에서 진행된 회귀 분석 및 기계 학습

을 이용한 전력 수요 예측 기법들은 유사 기온에 따른 

데이터 필터링을 진행하거나, 학습 데이터가 이전 시간

의 전력 수요를 고려하였다. 하지만 본 논문에서는   

길이에 따른 전력 및 기온 벡터를 학습하여 예측 정확

도를 개선하고자 한다.

3. 유사 기온 데이터에 따른 전력 예측 실험
유사 기온 데이터를 이용하여 신뢰구간 계산에 따른 

전력 수요 예측 결과는 [표 5]를 통해 확인할 수 있다. 

[표 7]은 사하 기상 관측 데이터를 기준으로 다대 변전

소에 대한 전력 수요 예측을 시행한 결과를 나타낸다. 

유사 기온 탐색 타입은 0으로 설정하였으며, 허용 범위 

값에 따른 비교 데이터의 증가를 확인할 수 있다. 그러

나 정확도의 경우 유사 기온 허용 범위가 6 이상이면 

감소하였다. 이를 통해 기온의 단편적인 정보를 패턴 

추출에 이용하는 것은 예측 결과에 도움이 되지 않는 

것을 확인하였다. 유사 기온 데이터를 추출할 경우 비

교 데이터는 충분히 사용할 수 있지만, 기본 예측 정확

도가 30∼50%로 다른 기법의 실험 결과와 비교하였을 

때 활용 가능성이 작으므로 전력 수요 예측에 활용하기 

어렵다.

유사 기온 범위 평가 일수 평균 비교 데이터 정확도(%)
1 123 2.54 39.66
2 295 5.73 51.22
4 355 16.44 52.25
6 358 28.86 47.27

표 7. 다대 지역의 유사 기온 데이터에 대한 전력 예측 결과

4. 단일 전력 데이터를 이용한 전력 예측 실험
단일 전력 데이터를 활용하여 전력 예측을 시행한 결

과는 [표 8] 및 [표 9]와 같다. SVR을 이용한 전력 예측
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의 학습 데이터는 2011년도부터 2013년도까지 시간 단

위 전력 수요 데이터를 이용하였다. 평가 데이터는 실

제 2014년도의 실제 시간별 전력 수요 데이터를 이용하

였다. [표 8]은 신평 지역을 기준으로 이전 전력 데이터

를 학습 하였을 때의 전력 수요 예측 결과이며, [표 9]는 

동래 지역에 대한 전력 수요 예측 결과를 나타낸 것이다.

의 길이가 1인 경우 SVR의 기본 추정 함수와 같이 

2차원 좌표계로 치환된 수요 예측 결과를 의미하며, 

SVM의 학습 결과와 동일한 추정이 가능하다. 가 1일 

때의 수요 예측 결과를 통해 평균 오차율은 낮게 나타

나지만, 최대 오차율이 크게 나타나는 것을 확인할 수 

있다.   값 증가하여 전력 벡터에 대한 학습 및 예측 결

과를 통해, 전력 수요와 무관하게 오차율이 감소하는 

것을 확인할 수 있다. 유사 기온 데이터를 활용하여 신

뢰 구간을 계산하는 것과 달리 전력 수요 예측 결과의 

평균 오차율이 1∼5% 이하로 나타나며, 학습되는 벡터 

수가 커질수록 오차율이 감소하는 것을 확인하였다. 또

한, 벡터 크기에 따라 오차율 분산과 최대 오차율도 감

소하는 것을 확인하였다.

        

1 ○ - 5.0878 28.4757 73.5543
2 ○ - 3.7929 16.3735 44.2389
6 ○ - 3.2236 11.0759 36.7792
12 ○ - 2.8701 8.1112 29.7321
24 ○ - 2.5821 5.6191 28.6879

표 8. 신평 지역의 전력 수요 패턴을 학습하였을 때의 SVR
전력 수요 예측 결과 [  : 평균 오차율, 
 : 오차율 분산,  : 최대 오차율]

        

1 ○ - 4.6721 15.9308 68.2423
2 ○ - 2.2670 3.6673 47.0927
6 ○ - 1.8120 3.0531 37.0804
12 ○ - 1.5349 2.0775 28.4417
24 ○ - 1.2943 1.5730 26.3768

표 9. 동래 지역에 대한 전력 수요 패턴을 학습하였을 때의
SVR 전력 수요 예측 결과 

[표 8]과 [표 9]의 경우, 서로 다른 전력 수요 패턴을 

가지는 신평(공장 지역 수요 패턴)과 동래(주거 지역 

수요 패턴)에 대한 비교 실험 결과 SVR을 적용하였을 

때 오차율 범위가 0.4∼1.3% 정도로 차이가 크지 않으

나, 동래 지역 예측 결과의 분산 및 최대 오차율이 더 

낮은 것을 확인하였다. 이는 한 주의 수요 패턴 모형이 

일정하여 주말에 대한 예측 오차가 작게 나타났기 때문

이다.

5. 기온 및 전력 패턴을 이용한 전력 예측 실험
전력 및 기온 패턴을 이용하여 전력 예측을 시행한 

결과는 [표 10], [표 11]과 같다. 기온 데이터를 학습에 

이용할 경우, 일일 최고/최저 기온 정보만 활용하는 것

이 아닌   길이만큼의 이전 기온 패턴 정보를 함께 사

용한다. [표 10]은 신평 지역에 대해 기온 및 전력 데이

터를 학습하여 전력 수요 예측을 시행한 결과이다. 이

때, 단일 전력 데이터를 활용하는 것과 오차율 차이는 

0.1∼0.3 사이로 근소한 차이를 보인다. 하지만 최대 오

차율이 16∼35%로 낮게 나타나며, 단일 전력 수요 패턴

을 이용하는 것보다 평균 19%의 최대 오차율 감소를 

확인할 수 있다.

[표 11]은 동래 지역에 대한 전력 및 온도 데이터를 

이용한 전력 수요 예측 결과이다. 신평 지역과 마찬가

지로 단일 전력 데이터를 학습하는 것과 평균 오차율 

차이는 근소하게 나타나지만, 최대 오차율의 감소가 평

균 16%가 되는 것을 확인하였다.

        

1 ○ ○ 5.1068 28.4344 35.2501
2 ○ ○ 3.9890 16.1360 23.7692
6 ○ ○ 3.3764 10.7564 21.6678
12 ○ ○ 2.9614 7.5473 20.6893
24 ○ ○ 2.5127 4.6958 16.3512

표 10. 신평 지역에 대한 전력 및 기온 패턴을 학습 데이터로 
주었을 때의 SVR 전력 수요 예측 결과

        

1 ○ ○ 4.6289 15.5845 31.3908
2 ○ ○ 2.1307 3.2626 26.3461
6 ○ ○ 1.7821 2.3911 25.3235
12 ○ ○ 1.6767 1.7324 21.9117
24 ○ ○ 1.6929 1.5136 18.0308

표 11. 동래 지역에 대한 전력 및 기온 패턴을 학습 데이터로 
주었을 때의 SVR 전력 수요 예측 결과
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전력 및 기온 패턴 데이터를 활용하여 전력 수요 예

측 실험을 진행하였을 때, 단일 전력 데이터를 활용하

는 것의 평균 오차율 차이는 거의 없는 것을 알 수 있

다. 하지만 단일 전력을 이용하여 수요 예측을 시행한 

것보다 최대 오차율의 차이 평균 15% 이상 개선되는 

것을 확인 가능하다. 이를 통해, SVR을 활용하는 데 있

어서 전력과 기상 패턴 정보를 함께 사용하는 것이 예

측 오차율을 개선하는 데 도움이 되는 것을 알 수 있다. 

또한, 주어지는 패턴 길이 가 짧을 경우에도 최대 오

차율이 낮은 것을 통해 학습 데이터가 충분하지 않을 

때도 예측 정확성이 높게 나타난다. 하지만, 단일 전력 

데이터를 활용하는 것보다 학습에 필요한 데이터가 방

대하여 수행시간이 길어지는 문제가 발생하며, 오차율 

개선이 이루어지지 않는 경우도 존재한다.

V. 결론 및 향후 연구과제

본 논문은 전력 수요 예측에 대해 국내외 실증 사례 

및 현재 사용되고 있는 전력 수요 예측 기법을 분석하

였다. 또한, 회귀 함수가 적용된 기계학습 기법인 SVR

을 이용하여 전력 및 기상 데이터를 동시에 고려하였을 

때의 전력 수요 예측 실험을 진행하였다. 이를 검증하

기 위해 단일 전력 및 유사 기온에 대한 전력 수요 예측 

비교 실험을 진행하여, 기상 정보를 활용하였을 때의 

예측 정확도를 비교하여, 전력 데이터만을 사용한 수요 

예측 결과와의 최대 오차율 차이가 15% 이상 개선되는 

것을 알 수 있다.

실제 변전소 데이터를 활용하는 과정에 있어서, 데이

터 한계로 인해 전력 데이터 이외에 기온 데이터를 이

용한 실험을 진행하였다. 이는 강수량과 천재지변과 같

은 특수 상황을 반영하기에는 데이터양이 풍부하지 않

고 2011년에서 2014년까지의 기후 조건 가운데 기온 데

이터만 활용 가능하였다. 또한, 지역적 특성 및 부산 전

역에 대한 실험을 진행하지 않았기 때문에 오차율에 대

한 신뢰도를 만족하지 못한다. 이를 개선하기 위해 다

음과 같은 추가 구현 및 실험을 진행하고자 한다.

전력 시계열 데이터에 대해 SVR이 아닌 비선형 회귀 

분석 모델 및 전력 시계열 패턴에 대한 분류를 적용하

여 추가적인 실험을 시행한다. 또한, 전력 및 기상 데이

터를 추가 확보하여, 특수 상황 및 강수량 정보와 같이 

본 논문에서 활용하지 못한 데이터를 추가로 적용하여 

다중 특성에 대한 전력 수요 예측 기법을 개선한다. 이

외에 PJM과 같이 여러 기법을 순차적으로 적용하거나 

피드백 과정을 거쳐 오차율을 감소시키는 방안에 대해

서도 고려하고자 한다. 이를 위해 기존 전력 수요 예측 

연구에서 나타나는 회귀 분석 모델[13][14]과 다중 시계

열에 대한 엔트로피 연구를 응용하고자 한다[15].
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